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RESUMO

SOUZA, M. M. Processamento e Classificagao de Imagens Multiespectrais de
Laminas Histoldgicas coradas com H&E. 2021. 67p. Monografia (Trabalho de
Conclusao de Curso) - Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2021.

As imagens multiespectrais sao compostas de diversos canais, que representam compri-
mentos de onda diferentes e possuem informacgoes espectrais que podem ser utilizadas na
classificagdo de tecidos de laminas histologicas por algoritmos de Aprendizado de Maquina.
Atualmente o padrao ouro para o diagnéstico de histopatologias é a analise da lamina
histoldgica pelo patologista. O objetivo desse trabalho foi usar algoritmos de Processamento
de Imagem e Inteligéncia Artificial para auxiliar esses profissionais na identificagdo dos
tecidos e de regides de tumor. Para isso, uma instrumentacao composta de um microscopio,
um filtro 6ptico e uma camera monocromatica foi controlada pelo computador através
de um algoritmo em LabVIEW para realizar a aquisicao das imagens multiespectrais de
pele de camundongo coradas com H&E. O algoritmo de processamento e classificagao
foi desenvolvido em linguagem de programacao Python. Os modelos de Aprendizado de
Maquina utilizados foram o K-Nearest Neighbors, o Support Vector Machine (SVM) com
nucleo linear, o SVM com niicleo RBF e o Random Forest. Os filtros passa-baixa e da
mediana foram utilizados como pré e poés-processamento, respectivamente. A taxa de
acerto para os modelos Random Forest e K-Nearest Neighbors foi de 0,93 com a aplicacao
de ambos os filtros. Conclui-se que foi possivel desenvolver um algoritmo classificador
de laminas histolégicas com boa taxa de acerto para auxiliar os histopatologistas na

identificacao dos tecidos e das regioes de tumor.

Palavras-chave: Imagem multiespectral. Aprendizado de Maquina. Laminas histolégicas.

Histopatologia.






ABSTRACT

SOUZA, M. M. Processing and Classification of Multispectral Images of
H&E-Stained Histological Slides. 2021. 67p. Monografia (Trabalho de Conclusao de
Curso) - Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos,
2021.

Multispectral images are composed of several channels, which represent different wave-
lengths and have spectral information that can be used in the classification of tissues of
histological slides by Machine Learning algorithms. Currently the gold standard for the
diagnosis of histologies is the analysis of the histological slide by the pathologist. The
objective of this work was to use Image Processing and Artificial Intelligence algorithms
to assist these professionals in the identification of tissues and tumor regions. For this, an
instrumentation composed of a microscope, an optical filter and a monochrome camera
was controlled by the computer through a LabVIEW algorithm to perform the acquisition
of multispectral images of H&E-stained mouse skin. The processing and classification
algorithm was developed in Python. The Machine Learning models used were K-Nearest
Neighbors, Support Vector Machine (SVM) with linear kernel, SVM with RBF kernel, and
Random Forest. The low-pass and median filters were used as pre and post-processing,
respectively. The accuracy for the Random Forest and K-Nearest Neighbors models was
0.93 with the application of both filters. It was concluded that it was possible to develop a
classifier algorithm of histological slides with good accuracy to aid histopathologists in the

identification of tissues and tumor regions.

Keywords: Hyperspectral image. Machine Learning. Histological slides. Histopathology.
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1 INTRODUCAO

As imagens multiespectrais sao imagens formadas por multiplos canais. Cada canal
é constituido de uma imagem monocromatica capturada em um comprimento de onda
especifico proveniente do objeto imageado. Quando se utiliza diversos canais, obtém-se
informagoes espaciais e espectrais do objeto imageado. Assim, cada pixel da imagem
apresenta N valores, sendo N o ntimero de canais. Essa curva de valores representa a
assinatura espectral da regiao captada por um determinado pixel. A imagem com canais
RGB puros é um caso particular de imagem multiespectral, composta por apenas trés
canais, os quais correspondem aos comprimentos de onda das cores vermelha, verde e azul
(ORTEGA et al., 2020). A figura 1 ilustra esse conceito.

Figura 1 — Diagrama de uma imagem multiespectral e comparacao com a imagem RGB

Intensidade
Intensidade

T\

A nm]

Fonte: Do préprio autor

Cada molécula ou substancia possui uma curva de absorcao, ou seja, absorve
alguns comprimentos de onda e permite a passagem ou reflexdao de outros. Essa curva
é especifica para cada molécula, logo, o imageamento multiespectral permite detectar
certas substancias com mais precisao devido a maior quantidade de informacao espectral
(MANSFIELD, 2014).

Uma das técnicas de obtencao de uma imagem multiespectral consiste em utilizar
um filtro ajustavel eletronicamente que permite a passagem de apenas um comprimento
de onda por vez. Esse filtro é chamado de LCTF (do inglés Liquid Crystal Tunable Filter)
e pode ser controlado pelo computador via USB. Assim, é possivel obter diversas imagens
monocromaticas em sequéncia, cada uma representando a transmissao ou reflexdao do

objeto imageado para um determinado comprimento de onda.

As laminas histolégicas sao laminas de vidro que contém uma fatia de um de-
terminado tecido que pode ser analisado via miscroscépio, por exemplo. Esses tecidos
podem passar por uma etapa de coloragao com o objetivo de aumentar o contraste entre

as diversas estruturas bioldgicas presentes e, assim, facilitar a visualizagao. Um exemplo



24

de coloragao muito comum é com as substancias Hematoxilina e Eosina (H&E).

Atualmente, a analise de laminas histologicas por patologistas é o padrao ouro para
o diagnostico de patologias em tecidos. A andlise também é realizada para acompanhar o
progresso dos tratamentos realizados em pacientes com tumores. No entanto, essa analise é
subjetiva e depende do conhecimento do profissional. Considerando que durante a evolucao
de uma patologia ou tratamento o tecido sofre alteracao das suas propriedades opticas e
espectrais, é possivel utilizar o imageamento multiespectral como uma ferramenta auxiliar
no diagnéstico de patologias (LU; FEI, 2014).

O Processamento Digital de Imagens consiste de algoritmos que realizam trans-
formacoes nas informagoes de uma imagem de forma a obter uma outra imagem ou
informagoes extraidas dela (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2007). Alguns desses algo-
ritmos, como os filtros gaussianos, podem ser utilizados como pré-processamento, que é

uma etapa inicial que prepara a imagem para o processamento principal.

O algoritmo principal pode ser um modelo de Aprendizado de Maquina, que utiliza
algumas imagens como conjunto de dados de treinamento e, a partir delas, ajusta parame-
tros internos do modelo para realizar um determinado objetivo, que pode ser classificacao,
segmentacao, identificacao de objetos e regioes, entre outros. Apds o treinamento, o modelo
é capaz de realizar a tarefa para outras imagens. Os modelos de Aprendizado de Maquinas
sao mais adequados para processar uma grande quantidade de dados, pois isso permite
que eles ajustem com mais precisao os parametros internos e atinjam melhores resultados

para diferentes tipos de imagens.

No contexto das laminas histolégicas, o desenvolvimento de algoritmos que segmen-
tam e classificam os tecidos biologicos e fornecem informagdes quantitativas, como a area
da regiao danificada, pode ajudar na analise e no diagnodstico de patologias. Além disso,
as imagens multiespectrais possuem muita informagao, o que dificulta a performance de
algoritmos de processamento mais simples. Portanto, os algoritmos de Aprendizado de

Méaquina sao adequados para realizar esse tipo de atividade.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Este projeto tem por objetivo desenvolver um algoritmo de processamento de
imagens e aprendizado de maquina para realizar a classificacao de imagens multiespectrais
de laminas histolégicas a fim de ajudar os patologistas nos diagnodsticos de patologias e no

acompanhamento dos tratamentos.
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1.1.2  Objetivos Especificos

o Fazer a aquisi¢do das imagens multiespectrais que serao utilizadas no treinamento

do modelo;
o Desenvolver um algoritmo que realiza o pré-processamento das imagens, se necessario;
e Desenvolver a etapa de treinamento do modelo de aprendizado de maquina;

e Desenvolver a etapa de pos-processamento para a visualizacao dos resultados.

1.2 Organizacao do trabalho

O capitulo 2 desse trabalho apresenta alguns conceitos fundamentais para o entendi-
mento do algoritmo desenvolvido. O capitulo 3 descreve como as imagens foram adquiridas
e como o modelo foi treinado. O capitulo 4 apresenta os resultados desse trabalho, que séo
as imagens adquiridas e as suas respectivas classificagoes. Por fim, o capitulo 5 discute as

conclusoes obtidas apds a realizacao desse projeto.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Tecido biolégico

Os tecidos biologicos utilizados para a classificagdo nesse projeto foram os que estao
presentes na pele de camundongo. Os principais tecidos desse 6rgao sao a epiderme e a
derme. Outras estruturas que podem eventualmente aparecer sao o colageno, a queratina,
0s vasos sanguineos, as hemacias, o extrato corneo, entre outros. Além disso, o algoritmo
de classificacao foi treinado para identificar regides de tumor e regides da lamina em que
nao ha nenhuma célula, chamada de regiao do vidro. A figura 2 mostra a foto obtida no
microscopio de uma regiao de uma lamina com algumas regioes da pele de camundongo

nomeadas.

Figura 2 — Lamina de pele de camundongo corada e identificagao das regioes do tumor,
da derme, da epiderme e do vidro

Vidro

Epiderme

Fonte: Do préprio autor

2.2 Informacao espectral

Cada molécula possui um espectro de emissao e de absor¢ao caracteristicos, que
correspondem aos comprimentos de onda da radiacao eletromagnética que sdo emitidos ou
absorvidos por ela. Dessa forma, ao analisar o espectro de emissao de uma certa molécula,
é possivel identifica-la. Os corantes utilizados nas laminas histolégicas também possuem

as suas respectivas curvas de absorcao.

Cada tecido bioldgico é composto de diversas moléculas e seu espectro de absorgao

¢é formado por uma composicao dos espectros das moléculas presentes naquele tecido.
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Assim, ao iluminar o tecido com uma luz que possui componentes em todo o espectro (luz
branca) e observar o espectro da luz transmitida, é possivel identificar o tipo de tecido
em estudo. As imagens multiespectrais possuem informagoes espectrais que podem ser
utilizadas para identificar cada tecido com mais exatidao (FARKAS; BECKER, 2001).

Esse foi o principio utilizado nesse projeto.

2.3 Processamento digital de imagens

O Processamento Digital de Imagens compreende qualquer algoritmo digital que
utiliza uma imagem como entrada e realiza alguma transformacao de forma a obter outra
imagem ou informagoes extraidas dela (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2007). Uma
das técnicas fundamentais de processamento de imagens sao os filtros. Existem diversos
tipos de filtros, que podem ser aplicados no dominio do espaco ou da frequéncia, que para

imagens geralmente corresponde a variacao da intensidade dos pizels no espago.

Nesse projeto foi aplicado como pré-processamento um filtro passa-baixa no dominio
do espaco, que foi constituido por um filtro da média. De forma simplificada, cada um dos
pixels tem seu valor substituido pela média dos valores dos pixels vizinhos. Uma méscara
de tamanho m x n é definida para determinar quantos e quais pixels vizinhos sdo usados

na operacao (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2007). O resultado da aplicacao desse tipo

de filtro é uma suavizagdo da imagem, que se torna visualmente mais embagada.

As imagens utilizadas no projeto apresentam algumas irregularidades, como células,
nucleos e outras estruturas pequenas. Porém, a aplicagdo visa classificar regioes maiores e
mais uniformes. Portanto, o uso de um filtro passa-baixa poderia diminuir a interferéncia

dessas estruturas e, por isso, esse tipo de filtro sera testado.

Nesse trabalho, foi utilizado como técnica de pds-processamento o filtro da mediana,
aplicado no dominio do espago. De forma semelhante ao do filtro passa-baixa, cada pixel é
substituido pela mediana dos pixels vizinhos. Também existe um maéascara que determina
quais sao os pixels vizinhos a serem utilizados. Para o tipo de imagem desse trabalho,
o resultado é semelhante ao do filtro passa-baixa. No entanto, os pixels da imagem
classificada possuem um conjunto discreto de valores possiveis, que correspondem aos
tecidos classificados e, por isso, é mais adequado utilizar a mediana ao invés da média,

visto que a ultima pode gerar valores nao inteiros.

2.4 Modelos de Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é a programacao de computadores para que eles
aprendam com os dados (GERON, 2017). Os modelos de Aprendizado de Maquina sao
constituidos de algoritmos computacionais que analizam um conjunto de dados com o

objetivo de extrair alguma informagao deles. Nesse projeto, buscou-se encontrar um modelo
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que aprendesse a classificar cada regiao da imagem de entrada como um determinado

tecido da pele.

Existem dois tipos de algoritmos de Aprendizado de Maquina: o supervisionado e o
nao-supervisionado. O primeiro tem como entrada os dados a serem analisados e os dados
que sao desejados na saida do algoritmo. O segundo tipo de algoritmo necessita apenas

dos dados de entrada e o algoritmo atua de forma a reconhecer padrdes ou agrupar esses
dados.

O processo de treinamento de um modelo de Aprendizado de Maquina consiste em
fornecer os dados separados previamente e permitir que o algoritmo ajuste seus parametros
internos de forma a realizar determinada atividade. Uma dessas atividades é a classificacao,
que classifica cada dado de entrada com uma determinada classe ou categoria. Esse tipo
de modelo foi o utilizado nesse projeto, pois o objetivo é justamente classificar cada um

dos pizels da imagem de entrada como pertencente a uma das regioes da pele.

Para realizar o treinamento de um algoritmo de Aprendizado de Maquina, é
importante realizar a divisao do conjunto de dados em dois subconjuntos: o de treinamento
e o de teste. O primeiro é constituido da maior parte dos dados e é utilizado para treinar
o algoritmo. O segundo ¢ utilizado para que a performance do modelo seja conhecida. Se
o modelo for muito robusto para a quantidade de dados disponiveis ou se a qualidade dos
dados nao for adequada, pode ocorrer o efeito de overfitting, em que o modelo aprende a
classificar muito bem os dados do treinamento, mas nao consegue generalizar para outros
tipos de dados. O efeito contrario, chamado de underfitting, pode ocorrer se o modelo for
muito simples comparado a complexidade dos dados de entrada. A figura 3 ilustra esses

efeitos.

Figura 3 — Ilustracao dos efeitos de overfitting e underfitting

Underfitting Overfitting Resultado
satisfatorio

-
- L

\J

Fonte: Do préprio autor

Os modelos de Aprendizado de Maquina possuem algumas variaveis que determinam
como eles serao constituidos ou treinados. Essas variaveis sao chamadas de hiperparametros

e variam para cada tipo de modelo. Esses valores sao escolhidos antes do treinamento
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o ajuste deles é importante para otimizar o algoritmo de treinamento (GERON, 2017).
Algumas medidas de performance sao utilizadas para verificar se o modelo foi bem treinado.
Para esse trabalho, a medida de performance utilizada foi a taxa de acerto, que corresponde
a porcentagem de pizels classificados corretamente pelo modelo. A equacao 2.1 mostra

como essa taxa de acerto é calculada.

1 n—1
Taza de acerto == > 1(§; = y;) (2.1)
" izo

Na equacao 2.1, n representa o nimero total de pizels fornecido para o modelo, y;
representa a classificacao correta de um determinado pizel e ¢; representa a classificagao
do pizel realizada pelo modelo. A fun¢dao dentro do somatério é definida na expressao a

seguir:

) gl =Y

Um dos modelos mais simples de classificacdo é o dos K vizinhos mais proximos
(em inglés K-Nearest Neighbors ou KNN). Basicamente, o modelo classifica os dados de
acordo com a proximidade entre eles. Assim, os dados desconhecidos recebem a mesma
classificacdo do dado mais préximo conhecido pelo algoritmo. Um hiperparametro desse
modelo é o nimero de vizinhos, que diz em quantos grupos os dados devem ser separados.

Esse é um algoritmo simples mas que pode apresentar bons resultados (MITCHELL, 1997).

O algoritmo denominado Maquina de Vetores de Suporte (em inglés Support Vector
Machine ou SVM) é outro exemplo de algoritmo de classifica¢ao. Esse modelo procura
formar uma separagao entre dados de classes diferentes com bases em amostras que estao
mais proximas da fronteira, chamadas de vetores de suporte. A figura 4 mostra como esse
método funciona. As amostras de duas classes distintas sao representadas pelos circulos de
cores vermelha e azul. As linhas tracejadas representam as divisoes criadas pelas amostras
da extremidade, os vetores de suporte, que formam uma margem de separacao. E a linha

continua no centro representa a separacgao criada pelo algoritmo para classificar os dados
(GERON;, 2017).

Esse algoritmo é chamado de SVM linear quando utiliza funcoes lineares (retas ou
planos) para determinar a separagao entre as classes. O principal hiperpardmetro desse
modelo é uma constante chamada C, que determina o quao rigido o modelo deve ser
para separar os dados. Se esse hiperparametro tiver um valor muito alto, a margem da
separacao sera muito pequena, o que pode diminuir o aproveitamento do modelo dados
nao vistos anteriormente. Se o valor de C for muito baixo, a margem fica maior e o modelo

comete mais erros na classificagdo dos dados (GERON, 2017).
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Figura 4 — Representacao da separagao de dados de classes distintas realizada pelo algo-
ritmo Méaquina de Vetores de Suporte

mmmmmm

Fonte: Do préprio autor

E possivel também utilizar uma funcio exponencial (Radial Basis Function ou
RBF) para transformar os dados de entrada de forma que a distribuicao das amostras seja
alterada e facilite a separagao entre as classes. Essa fun¢ao de transformacao constitui o
kernel do algoritmo e foi utilizado nesse trabalho, referenciado por SVM RBF. Por se tratar
de uma funcao nao-linear, possui um custo computacional maior, mas geralmente apresenta
resultados melhores (GERON, 2017). Além de possuir o hiperpardmetro C, esse modelo
também é definido por um valor chamado gamma. Basicamente, esse hiperparametro
influencia na transformacao dos dados, deixando-os mais concentrados ou dispersos. Assim,
escolher um gamma alto faz os dados se concentrarem mais e aumentar a chance de ocorrer

overfitting.

Outro algoritmo de Aprendizado de Maquina que é utilizado para classificagao é a
arvore de decisao. Esse modelo é constituido basicamente de nés e ramos, que testam di-
versas caracteristicas dos dados, separando-os conforme a profundidade da arvore aumenta.
No tultimo nivel, em que os nés sao chamados de folhas, os dados devem estar separados
por classes. Assim, quando um novo dado passa pela arvore de decisao, as condigoes sao
testadas até que esse dado chegue em uma das folhas e tenha uma classe atribuida a ele
(GERON, 2017).

Por fim, existe uma técnica de Aprendizado de Maquina chamada de Ensemble
Learning. Nesse método, um modelo é formado a partir de outros modelos classicos e o
resultado ¢ alcangado a partir da saida de cada um dos modelos mais simples. Um dos
modelos que utiliza essa técnica é o Random Forest (RF), que é constituido por diversas
arvores de decisoes e o resultado é gerado pela moda amostral das respostas de cada arvore
de decisao. Isso torna o Random Forest um modelo robusto e com capacidade de aprender
a classificar dados complexos (GERON, 2017). O principal hiperpardmetro desse modelo é

o numero de arvores utilizadas na construcao. Se esse numero for muito alto, pode ocorrer
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o overfitting.

Nesse trabalho foram testados quatro modelos diferentes: o KNN, que é o mais
simples, o SVM linear, o SVM com kernel RBF e o Random Forest, que é o mais complexo.
Todos esses sao modelos que ja foram utilizados em trabalhos anteriores para esse tipo de

aplicacio (LU; FEL 2014), (HERMES et al., 2018), (ORTEGA et al., 2020).
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3 METODOLOGIA

3.1 Instrumentacdo para a aquisicao das imagens

Para a aquisicao das imagens, a lamina histologica foi posicionada no microscopio
6ptico (Eclipse Ti-S, Nikon, Japao). O microscopio possui uma lampada halégena de 100
W e 12 V, que apresenta energia luminosa em todo o espectro visivel (luz branca). Essa
luz é focalizada na lamina e a fracao que atravessa a amostra é colimada e direcionada
para uma das saldas laterais do microscépio, na qual foram acoplados um filtro ajustéavel
eletronicamente (VIS, PerkinElmer, EUA) e uma cdmera monocromatica (DCC-1545M,
Thorlabs, EUA). A cadmera e a LCTF foram conectadas ao computador via cabo USB para
controle via LabVIEW. A figura 5 mostra um diagrama que ilustra como a instrumentagao
do sistema foi disposta e a figura 6 mostra uma foto do microscopio utilizado, juntamente

a camera e a LCTF acopladas.

Figura 5 — Diagrama da instrumentacao do projeto com a ilustracao do caminho percorrido
pela luz, que passa pela amostra, pelo espelho, pela LCTF e chega até a camera
monocromatica

‘\

Tecido de
amostra

Espelho

Camera
monocromatica

Fonte: Do préprio autor

3.2 Algoritmo para a aquisicdo das imagens multiespectrais

Um dos alunos que participa do mesmo grupo de pesquisa desenvolveu um algoritmo
em LabVIEW para o controle da camera e da LCTF. De forma resumida, o algoritmo
inicializa a cAmera e a LCTF usando arquivos de configuracao fornecidos pelos respectivos

fabricantes. Em seguida, uma rotina de aquisicao é definida. Essa rotina é caracterizada
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Figura 6 — Foto do microscépio e do acoplamento da camera monocromatica e da LCTF

Fonte: Do préprio autor

pelos valores inicial e final do comprimento de onda e pelo incremento. Quando a rotina
¢ inicializada, o computador envia o comprimento de onda que sera capturado para a
LCTF e configura a camera ajustando o tempo de exposi¢ao, a taxa de quadros e o pizel
clock. Apoés isso, a imagem é adquirida e salva em uma determinada pasta do computador.
O comprimento de onda ¢é incrementado e todos esses procedimentos sao repetidos. O

processo ocorre em [oop até que todos os comprimentos de onda sejam adquiridos.

O resultado final é uma pasta com n imagens monocromaticas, em que n é o
numero de comprimentos de onda adquiridos. A figura 7 mostra a interface do usuario

com o algoritmo desenvolvido em LabVIEW.

As imagens geradas possuem 1280 x 1024 pizels e os comprimentos de onda
adquiridos foram de 400 a 720 nm, com incremento de 10 nm, o que resultou em 33
imagens monocromaticas. Essas imagens foram agrupadas usando um algoritmo em
Python, que gerou a imagem multiespectral. A imagem RGB correpondente foi criada a

partir das imagens que representam os comprimentos de onda de 470, 570 e 630 nm.

3.3 Pré-processamento e preparacao dos dados

Como pré-processamento das imagens, foi realizada uma normalizagdo pela regiao

do vidro da lamina como forma de obter a transmitancia da imagem. Para realizar esse
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Figura 7 — Interface do algoritmo implementado em LabVIEW, com diversos parametros
de controle e com a imagem adquirida sendo apresentada na tela
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Fonte: Do préprio autor

processo, foi selecionada uma regiao retangular da imagem que corresponde a regiao do
vidro e na qual nao ha nenhum tecido ou célula presente. Em seguida, foi calculada a média
da intensidade dos pizels presentes nessa regiao para cada comprimento de onda. Por fim,
todos os pizels da imagem foram divididos por essa média, para cada comprimento de
onda. Essa normalizacao reduz a diferenca entre laminas diferentes e que foram imageadas
em condigoes distintas, como por exemplo a luminosidade. Além disso, esse processo de

normalizacao fornece o indice de transmitancia para cada pixel da imagem.

Além da normalizacao pela regiao do vidro, houve uma normalizagao completa
da imagem, de forma que a intensidade de todos os pizels estivesse entre 0 e 1. Esse
procedimento é necessario pois alguns modelos de Aprendizado de Maquina sao prejudicados
se os dados nao estiverem normalizados (GERON, 2017). Pode-se citar os modelos KNN e

SVM, que sao influenciados pela distribuicao de valores dos dados de entrada.

Apbs o processo de normalizacao, o filtro passa-baixa foi aplicado em todos os
canais da imagem. A mascara utilizada teve dimensao de 20 x 20 pizels. As imagens e
os dados foram manipulados e processados através de fungoes das seguintes bibliotecas
de cédigo aberto em Python: numpy (HARRIS et al., 2020), opencv (BRADSKI, 2000) e
matplotlib (HUNTER, 2007).
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3.4 Treinamento, teste e armazenamento dos modelos

Os algoritmos de classificacao utilizados nesse trabalho sao supervisionados. Por-
tanto, é necessario fornecer um conjunto de dados junto com as classes de saida. Para isso,
foi criada uma rotina que permite selecionar as regioes da imagem correspondente a cada

classe, a qual é representada por um nimero inteiro.

Essa rotina funciona da seguinte forma: inicialmente, uma regiao poligonal é
selecionada na imagem e os indices dos pizels que estao dentro dessa regiao sao armazenados
em uma variavel. Em seguida, os indices sdo acessados de um em um para obter o valor de
intensidade de cada comprimento de onda do pizel correspondente, o que gera um vetor
de intensidades. Ao final desse vetor é acrescentado o niimero da classe (regiao) a qual o
pizel pertence. Os vetores correspondentes a cada pizel sdo anexados um apds o outro,
formando um matriz em que as n-1 primeiras colunas sao os valores dos pizels, a tltima
coluna possui informacao da classe e as linhas sao os préprios pizels. A figura 8 ilustra de

forma simplificada como essa matriz é formada.

Figura 8 — Processo de escolha das regides do tecido e separacao dos pixels

n intensidades ﬂ‘ CIa%i
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Fonte: Do préprio autor

Essa rotina de selecao das regioes ocorre com quantas imagens estiverem disponiveis
para o treinamento e os pizels classificados pelo usuario sao todos anexados na mesma
variavel. A quantidade de dados de entrada é definida pela quantidade total de pixels
selecionados para o treinamento. Dessa forma, poucas imagens sao suficientes para treinar
o modelo, pois uma imagem pode gerar uma matriz com mais de um milhao de linhas.
Cada imagem é composta de 1280 x 1024 pizels, o que corresponde a 1.310.720 elementos.

Para um modelo de Aprendizado de Maquina, quanto mais dados, melhor, pois assim o
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algoritmo adquire maior capacidade de generalizacao e consegue classificar dados diferentes

corretamente.

Uma patologista auxiliou na identificacdo das regides da lamina para o treinamento
do modelo. Com esse procedimento realizado, os dados foram dividos aleatoriamente entre
dois conjuntos de dados: o de treinamento, composto por 80% dos dados, e o de teste,

formado pelos 20% restantes.

O conjunto de treinamento foi, entdo, aplicado na entrada de quatro algoritmos
de Aprendizado de Maquina. O primeiro foi o KNN, com o ntimero de vizinhos igual ao
nimero de classes escolhidas (5 classes). O segundo foi o SVM linear, com o pardmetro C
igual a 1. O terceiro foi o SVM com kernel RBF, com C igual a 1 e gamma igual a 2. Por
fim, o 1dltimo modelo foi o Random Forest, com 100 arvores. A biblioteca de codigo aberta
em Python utilizada para gerar e treinar os modelos foi a scikit-learn (BUITINCK et al.,

2013). O tempo do treinamento de cada modelo foi registrado para andlise posterior.

Apods o modelo ser treinado, o conjunto de teste foi utilizado para que a taxa de
acerto do modelo fosse calculada. Essa funcao ja estd implementada internamente nos

modelos da biblioteca scikit-learn.

Apébs os modelos estarem treinados, eles foram armazenados em arquivos externos
que foram salvos em uma determinada pasta no computador. Dessa forma, os modelos
podem ser acessados a qualquer momento sem precisarem passar pela etapa do treinamento

novamente. A biblioteca em Python utilizada para salvar e carregar os modelos treinados

foi a Pickle (ROSSUM, 2020).

O treinamento e a classificacdo do algoritmo foram realizados duas vezes. Na
primeira vez as imagens foram utilizadas sem nenhum filtro e, na segunda vez, as imagens

de entrada passaram por um filtro passa-baixa.

3.5 Classificacao e visualizacdo do resultado

Algumas imagens foram separadas para serem classificas pelos modelos treinados.
Para isso, elas passaram pelo processo de normalizagao pela regiao do vidro e para que os
valores de intensidade dos pizels ficasse entre 0 e 1. Em seguida, elas foram transformadas
de matriz para vetor, de forma que os 33 canais correspondentes as intensidades dos
diversos comprimentos de onda se tornassem colunas e todos os pizels se tornassem linhas.
Esses processos foram realizados da mesma forma que ocorreram para as imagens de
treinamento, de forma que as condigoes entre as imagens fossem as mesmas e os modelos

pudessem classificar com eficiéncia.

A matriz resultante foi aplicada ao modelo, que retornou um vetor com o mesmo
numero de linhas da matriz de entrada e com apenas uma coluna, que contém um niimero

inteiro representante da classe atribuida a cada pizel. Portanto, o algoritmo desenvolvido
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classifica a imagem pizel a pizel, atribuindo a cada um deles uma regiao especifica. Para
recuperar a imagem, o vetor-coluna resultante foi reformatado para o formato da imagem
original e um algoritmo de coloracao atribuiu uma cor diferente para cada pizel, de acordo

com a sua classe.

Dessa forma, foi possivel obter as imagens classificadas e com cada regiao de uma
cor diferente, para visualizagao. Apds isso, foi criado um algoritmo, semelhante ao do
treinamento, que permitiu a classificacdo manual das regides das imagens de classificacao,
a fim de comparar com os resultados gerados pelos modelos e calcular a taxa de acerto.
Esse procedimento foi importante para fornecer um valor de taxa de acerto mais fidedigno
em relacao a capacidade do algoritmo de generalizar o aprendizado para dados diferentes

dos que foram utilizados no treinamento.

Como pos-processamento, foi aplicado o filtro da mediana com uma méscara de
dimensao 15 x 15 pizels para suavizar a imagem e melhorar a taxa de acerto. O codigo-fonte

do algoritmo é apresentado no apéndice A.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Aquisicao das imagens

Utilizando o algoritmo desenvolvido em LabVIEW, foram obtidas 5 imagens multi-

espectrais, cujas imagens RGB correspondentes sao apresentadas nas figuras 9 e 10.

Figura 9 — Apresentacao das trés imagens RGB extraidas das imagens multiespectrais
adquiridas para o treinamento

Fonte: Do préprio autor

As trés primeiras imagens foram utilizadas no treinamento, enquanto que as duas

ultimas foram utilizadas na classificacao.

4.2 Normalizacao pela regido do vidro

A normalizacao pela regiao do vidro foi realizada para se obter o indice da trans-
mitancia em cada pixel e diminuir fatores de variabilidade, como luminosidade e tempo de
exposicao da camera. Apos esse processo de normalizagdo, as imagens apresentaram maior

contraste e coloragao, conforme apresentado nas figuras 11 e 12.
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Figura 10 — Apresentacao das trés imagens RGB extraidas das imagens multiespectrais
adquiridas para a classificacao

Fonte: Do préprio autor

Figura 11 — Imagens RGB resultantes apds o processo de normalizagao pela regiao do
vidro das imagens utilizadas no treinamento dos modelos

Fonte: Do préprio autor
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Figura 12 — Imagens RGB resultantes apds o processo de normalizagao pela regidao do
vidro das imagens separadas para a classificacao pelos modelos

Fonte: Do préprio autor

4.3 Sem aplicacao do filtro passa-baixa

Os resultados apresentados nessa secao mostram o treinamento, o teste e a classifi-

cagao das imagens sem a aplicacao do filtro passa-baixa.

4.3.1 Treinamento dos modelos

Apéds o treinamento dos quatro modelos de Aprendizado de Maquina, os tempos

de treinamento foram registrados e sao apresentados na tabela 1.

Tabela 1 — Tempo necessario para o processo de treinamento dos modelos

Modelo Tempo de treinamento (s)
KNN 1542
SVM linear 142
SVM RBF 3715
Random Forest 544

O tempo de treinamento pode ser utilizado como um critério secundario para a
escolha do algoritmo a ser utilizado. O parametro mais importante ¢ a taxa de acerto,
porém deve-se avaliar o custo computacional caso os modelos apresentem valores de taxa

de acerto semelhantes.

4.3.2 Teste dos modelos

O teste realizado permitiu calcular a taxa de acerto de cada modelo utilizando o

conjunto de teste previamente separado. A tabela 2 mostra o resultado para esse teste.

Todos os modelos apresentaram valores bem altos de taxa de acerto, porém os

dados de teste utilizados foram extraidos das mesmas imagens utilizadas para extrair os
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Tabela 2 — Taxa de acerto para os quatro modelos treinados utilizando o conjunto de
testes como base para o calculo

Modelo Taxa de acerto
KNN 0,991
SVM linear 0,978
SVM RBF 0,992
Random Forest 0,991

dados do treinamento. Assim, nao é possivel concluir que o modelo esta generalizando bem
para outras imagens. Para a classificagdo, foram usadas imagens nao vistas pelo algoritmo

no treinamento.

4.3.3 Imagens classificadas

As duas imagens apresentadas na figura 10 foram classificadas pelos quatro modelos
e coloridas artificialmente para facilitar a visualizagdo das classes. As figuras 13 e 14

mostram os resultados.

Figura 13 — Resultado da classificagdo da primeira imagem pelos quatro algoritmos e com
coloragao artificial para representacao das regioes

KNN SVM Linear

SVM RBF Random Forest

Fonte: Do préprio autor

A cor vermelha representa a derme, a amarela corresponde a epiderme, a verde
mostra a regiao do vidro e as cores azul e cinza indicam a regiao do tumor. Duas classes

foram utilizadas para essa ultima regiao porque os tecidos eram diferentes.
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Figura 14 — Resultado da classificacao da segunda imagem pelos quatro algoritmos e com
coloragao artificial para representacao das regides
KNN SVM Linear

JFri
g
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Fonte: Do préprio autor

Percebe-se que a classificagao da segunda imagem nao apresentou regioes muito
uniformes. Essa imagem mostra um pedaco da lamina em que aparecem diversas estruturas
que nao foram treinadas para serem reconhecidas pelo algoritmo. Por isso ocorre a auséncia

de regides uniformes.

A taxa de acerto dos modelos também foi calculada para as duas imagens classifi-

cadas. Os resultados sao apresentados na tabela 3.

Tabela 3 — Taxa de acerto dos modelos treinados para as imagens classificadas

Modelo Taxa de acerto da imagem 1 Taxa de acerto da imagem 2
KNN 0,88 0,84
SVM linear 0,48 0,62
SVM RBF 0,69 0,65
Random Forest 0,85 0,84

Os dados de taxa de acerto confirmam que a segunda imagem teve uma classificagio
um pouco pior para a maioria dos modelos. No entanto, a diferenca foi menor que 0,04 nos
casos em que houve piora. Portanto, os algoritmos foram consistentes nas duas imagens. Os
melhores modelos foram o KNN e o Random Forest, com uma taxa de acerto relativamente

boa, considerando que nenhum pré-processamento foi aplicado (MAADEED et al., 2017).
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4.3.4 Aplicacao do filtro da mediana

O filtro da mediana foi aplicado para as duas imagens classificadas. Os resultados
sao apresentados nas figuras 15 e 16. Além disso, a taxa de acerto dos modelos também

foi calculada apds a aplicagao do filtro da mediana (tabela 4).

Figura 15 — Resultado da classificacao da primeira imagem apods aplicacao do filtro da
mediana

SVM Linear

P~

Fonte: Do préprio autor

Tabela 4 — Taxa de acerto dos modelos para as duas imagens apos a aplicagao do filtro da
mediana como poés-processamento

Modelo Taxa de acerto da imagem 1 Taxa de acerto da imagem 2
KNN 0,94 0,90
SVM linear 0,55 0,68
SVM RBF 0,79 0,65
Random Forest 0,93 0,89

Comparando as tabelas 3 e 4, nota-se que o filtro da mediana aumentou a taxa de
acerto de todos os modelos. Novamente, os modelos KNN e Random Forest apresentaram
os melhores resultados. Os modelos apresentaram maior discrepancia na taxa de acerto

entre a primeira e a segunda imagem apods a aplicacao da mediana.
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Figura 16 — Resultado da classificacao da segunda imagem apds aplicagao do filtro da
mediana

SVM RBF Random Forest

Fonte: Do préprio autor

4.4 Com aplicacao do filtro passa-baixa

A aplicagao do filtro passa-baixa gerou as imagens apresentadas nas figuras 17 e
18. Conforme é o objetivo do filtro, as imagens foram suavizadas e apresentam aspecto

embagado. Dessa forma, as estruturas menores tém menor influéncia nos modelos.

4.4.1 Treinamento dos modelos

A tabela 5 apresenta os tempos de execucao do treinamento dos modelos para as

imagens filtradas.

Tabela 5 — Tempo necessario para o treinamento dos modelos

Modelo Tempo de treinamento (s)
KNN 28
SVM linear 79
SVM RBF 2501

Random Forest 632
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Figura 17 — Imagens separadas para o treinamento dos modelos filtradas com o filtro
passa-baixa

Fonte: Do préprio autor

Figura 18 — Imagens separadas para a classificagdo pelos modelos filtradas com o filtro
passa-baixa

Fonte: Do proprio autor

Comparando com os tempos de treinamento para as imagens nao filtradas, houve
reducao para todos os modelos, exceto para o Random Forest, que passou de 544 para 632

S.

4.4.2 Teste dos modelos

A tabela 6 apresenta os valores de taxa de acerto calculados para o conjunto de

teste para as imagens filtradas.

A taxa de acerto dos modelos apresentou aumento quando se utilizou as imagens
filtradas. Alguns modelos alcancaram 100% de taxa de acerto, porém isso mostra apenas

que os modelos classificam bem os dados parecidos com os quais eles foram treinados. E
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Tabela 6 — Taxa de acerto para os modelos treinados com imagens filtradas

Modelo Taxa de acerto
KNN 1
SVM linear 0,997
SVM RBF 1
Random Forest 1

importante medir a taxa de acerto para dados diferentes, o que foi realizado posteriormente.

4.4.3 Imagens classificadas

As figuras 19 e 20 mostram os resultados da classificagdo das imagens com filtro

passa-baixa.

Figura 19 — Resultado da classificagdo da primeira imagem com filtro passa-baixa

KNN SVM Linear
; W

Fonte: Do préprio autor

O modelo SVM Linear nao teve um aproveitamento bom para essas imagens
filtradas, porém os outros modelos apresentaram uniformidade maior nas regioes, resultado

do filtro passa-baixa. A tabela 7 mostra a taxa de acerto dos modelos para essas imagens.

A aplicagao do filtro passa-baixa foi relevante para aumentar a taxa de acerto
da classificagao. Mesmo sem o uso do filtro da mediana apds a classificacao, houve um

aumento consideravel em relagao ao uso das imagens sem pré-processamento.
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Figura 20 — Resultado da classificacao da segunda imagem com filtro passa-baixa

KNN SVM Linear

Fonte: Do préprio autor

Tabela 7 — Taxa de acerto dos modelos treinados para as imagens filtradas

Modelo Taxa de acerto da imagem 1 Taxa de acerto da imagem 2
KNN 0,92 0,93
SVM linear 0,45 0,67
SVM RBF 0,77 0,68
Random Forest 0,93 0,92

4.4.4 Aplicacao do filtro da mediana

As figuras 21 e 22 mostram o resultado da aplicacao do filtro da mediana nas

imagens classificadas.

Nota-se nas imagens resultantes que o filtro da mediana apenas suavizou mais as
fronteiras das regioes das imagens. Mas houve menos alteragdo porque o filtro passa-baixa
ja tinha causado um efeito semelhante. A tabela 8 apresenta os valores de taxa de acerto

dos modelos apds a aplicagao do filtro da mediana.

O filtro da mediana novamente teve importancia no aumento da taxa de acerto
dos modelos para as duas imagens classificadas. Os valores de taxa de acerto dos modelos

KNN e Random Forest sao bons se comparados a outros modelos descritos na literatura

(MAADEED et al., 2017).



49

Figura 21 — Resultado da classificagdo da primeira imagem apés aplicacao do filtro da
mediana

KNN SVM Linear
.

Random Forest

Fonte: Do préprio autor

Figura 22 — Resultado da classificacao da segunda imagem apds aplicagao do filtro da
mediana

KNN SVM Linear

Random Forest

Fonte: Do préprio autor
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Tabela 8 — Taxa de acerto dos modelos treinados para as imagens filtradas com os filtros
passa-baixa e mediana

Modelo Taxa de acerto da imagem 1 Taxa de acerto da imagem 2
KNN 0,92 0,94
SVM linear 0,45 0,69
SVM RBF 0,77 0,68

Random Forest 0,94 0,92
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5 CONCLUSAO

Foi desenvolvido um algoritmo que mostrou a taxa de acerto de quatro modelos ao
classificar imagens multiespectrais de laminas histologicas. Com os resultados, foi possivel
concluir que os melhores modelos para essa finalidade sdao o KNN e o Random Forest, que
apresentaram valor de 0,93 de taxa de acerto na média para as duas imagens filtradas e

com aplicacao do filtro da mediana.

Mostrou-se a importancia de utilizar filtro passa-baixa como pré-processamento,
que elevou a taxa de acerto dos modelos e diminuiu o tempo de treinamento. Outro
processo importante foi o filtro da mediana como pés-processamento, que uniformizou as

regioes e elevou a taxa de acerto final de todos os modelos.

Enfim, com esse trabalho mostrou-se que existem modelos de Aprendizado de
Méquina capazes de classificar as imagens multiespectrais e auxiliar os patologistas no
reconhecimento dos diversos tecidos, principalmente com a habilidade de identificar regides

de tumor.

Para futuros trabalhos, é importante adquirir mais imagens e com mais diversidade
de estruturas, de forma a tornar os modelos mais completos. Além disso, pela maior
quantidade e qualidade de dados o modelo podera apresentar maior taxa de acerto na
classificagdo de laminas nao vistas anteriormente. O modelo também pode ser treinado

para reconhecer diversas outras estruturas presentes na pele de camundongo.

Por fim, um algoritmo mais elaborado pode ser desenvolvido para que informagcoes
quantitativas possam ser extraidas apods a classificacao da imagem, como a area da regiao
de tumor, por exemplo. O algoritmo também pode ser utilizado para monitorar a evolugao
de uma certa patologia. Enfim, sao diversos os caminhos que estao disponiveis apds esse

trabalho inicial.
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APENDICE A - CODIGO-FONTE

A seguir serd apresentado o codigo criado em Python para o projeto.

A.1 Bibliotecas importadas

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import cv2

import time

import os

from cv2 import medianBlur

from cv2 import blur

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.svm import LinearSVC

from sklearn.svm import SVC

from pickle import dump

from pickle import load

import imfun

A biblioteca imfun foi desenvolvida para conter algumas fungoes utilizadas no

algoritmo.

A.2 Carregamento e normalizacao da imagem

folder = ’...°

train, test = imfun.open_images(folder)

w, h, d = train[0].shape

wavelength = np.linspace(400, 720, 33)
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bgr = []
(]

rgb

for i in range(len(train)):
rgb_temp, bgr_temp, _ = imfun.create_rgb(train[i], wavelength)
train[i], rgb_temp, bgr temp = imfun.normalize glass(train[i],

bgr_temp, wavelength)

for i in range(len(test)):
rgb_temp, bgr_temp, _ = imfun.create_rgb(test[i], wavelength)

test[i], _, _ = imfun.normalize_glass(test[i], bgr_temp, wavelength)

A.3 Filtro passa-baixa

# 0 primeiro loop é para cobrir todas as imagens de treinamento e o

# segundo loop é para varrer todos os comprimentos de onda

for i in range(len(train)):
for j in range(d):
train[il[:,:,j] = blur(trainl[il[:,:,j], (20,20))

for i in range(len(test)):
for j in range(d):
test[i] [:,:,j] = blur(test[il[:,:,j], (20,20))

A.4 Selecao das regidoes manualmente para gerar os dados de treinamento e teste

label = []

n_labels = 0

train_data

(]
keep = ’y’

while keep == ’y’:
label.append(input (’Name of the region:’))
for i in range(len(train)):

data_temp = imfun.define labels(train[i], bgr[i], n_labels)

# Condigdo para verificar se uma regifo foi mesmo selecionada
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if type(data_temp) != int:
train_data.append(data_temp)

keep = input(’Do you wish to add another region? [y/n]: ’)

n_labels += 1

data = train_datal[0].copy()

for i in range(1,len(train_data)):

data = np.append(data, train_datal[i], axis=0)

# As n primeiras colunas representam os comprimentos de onda e a Ultima

# coluna contém os labels para as regides

data_x = datal:,:d]
datal:,-1]

data_y

# Normalizagdo para manter os pixels entre 0 e 1

data_x = (data_x/255) .astype(np.floatl6)

# Separagdo entre o conjunto de teste e de treinamento

X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(data_x, data_y,

test_size=0.2, random_state=42)

A.5 Treinamento dos modelos

names = ["K-Nearest Neighbors", "Linear SVM", "RBF SVM",

"Random Forest"]

classifiers = [
KNeighborsClassifier (n_neighbors=n_labels),
LinearSvVC(C=1),
SVC(gamma=2, C=1),
RandomForestClassifier(n_estimators=100)

]
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models = []

for name, clf in zip(names, classifiers):

print (’Training ’ + name +’ algorithm...’)
start _model = time.time()

clf .fit(X_train, y_train)
models.append(clf)

end_model = time.time()

print (’Time spent:’, end_model-start_model, ’\n’)

A.6 Teste dos algoritmos

for name, clf in zip(names, classifiers):

print(’Testing ’ + name +’ algorithm...’)
score = clf.score(X_test, y_test)

print (’Accuracy:’, score)

A.7 Classificacdao das imagens

for i, img in enumerate(test):
w, h, d = img.shape
img = img.reshape([wxh,d])
img_predict = []

for j, clf in enumerate(models):
print (’Predicting image’, i, ’-’, ’model’, names[j])
img predict.append(clf.predict(img))

result = imfun.vector_to_image(img_predict[-1], n_labels, w, h)

# Comandos para salvar a imagem resultante

plt.figure()
plt.imshow(result)
plt.axis(’off’)

filename = ’Image’ + str(i) + ’-’ + ’model’ + names[j]
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plt.savefig(filename, format=’png’)
plt.close()

A funcao "vector to image” é a que realiza a coloracao da imagem.

A.8 Filtro da mediana

result_mediana = []

result_mediana final = []

for i, img in enumerate(img _predic):
img = img.reshape([w,h]).astype(np.uint8)
result_mediana.append(medianBlur (img, ksize=15))

result_mediana_ final.append(imfun.vector_to_image(

result_mediana[-1] .reshape([w*h]), n_labels, w, h))

A.9 Calculo da acuracia final

# Define para qual imagem estad sendo calculada a

# acuracia (1 ou 2)

imagem = 1

resultl [] # Sem mediana

result? [] # Com mediana

test _datal
test_data?2

[] # Sem mediana

[] # Com mediana

# Loop para criar uma lista dos resultados dos quatro modelos

#para uma imagem
for i in range(4):
resultl.append(img_predict.reshape([w,h]))

result2.append(result_mediana.reshape([w,h]))

# Cria imagem RGB para usar na selecdo das regides
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rgb_temp, bgr_temp, _ = imfun.create_rgb((test[imagem-1]*255) .astype
(np.uint8), wavelength)

# Loop para selecionar manualmente as regides utilizadas no calculo

#da acuracia

for i in range(len(labels)):
print (’Select the region of’, labels[i])
data_templ, data_temp2 = imfun.accuracy_result(resultl, result2,
bgr_temp, j)
test_datal.append(data_templ)
test_data2.append(data_temp2)

(]
(]

test_data_finall
test_data_final2

# Loop para juntar as regides em uma Unica lista
for j in range(len(test_datal)):
if type(test_datall[jl) !'= int:
for k in range(len(test_datall[j])):
test_data_finall.append(test_datall[j] [k])

test_data_final2.append(test_data2[j] [k])

accuracyl, accuracy2 = imfun.calculate_accuracy(test_data_finall,

test_data_final?2)

# "accuracyl" se refere ds imagens sem mediana e "accuracy2"

#se refere as imagens com mediana.

A.10 Algumas funcdes da biblioteca imfun

# Funcdo para carregar as imagens multiespectrais

def open_images(folder):

os.chdir(folder+’\\Imagens treinamento’)



folders = os.listdir()
train_images = []
for £ in folders:
train_images.append(load multi_image(f))

os.chdir(’..’)

os.chdir(folder+’\\Imagens teste’)

folders = os.listdir()

test_images = []

for £ in folders:
test_images.append(load_multi_image(f))

os.chdir(’..’)

return train_images, test_images

# Funcdo para criar a imagem RGB

def create_rgb(img, wavelength, red_wl=470, green wl=570, blue_wl=630):

blue = np.where(wavelength == blue_wl) [0] [0]
green = np.where(wavelength == green_wl) [0] [0]

red = np.where(wavelength == red_wl) [0] [0]

bgr = np.uint8(np.dstack((imgl:,:,bluel] ,imgl:,:,green],

img[:,:,red])))
rgb = np.uint8(np.dstack((imgl[:,:,red],imgl[:,:,green],
img[:,:,bluel)))
rgb_index = (red, green, blue)
return rgb, bgr, rgb_index
# Funcdo para normalizar as imagens
def normalize glass(img, bgr, wavelength):
norm_img = np.zeros(img.shape)

print(’Select a rectangle containing a small glass region’)

_, points = crop_image(bgr, show=False, cmap=None)
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for i in range(img.shape[2]):
norm_img[:,:,i] = img[:,:,i]/np.mean(
img[points[0] [1] :points[1] [1], points[0] [0]:points[1][0],1i])

# Normalizagdo dos valores entre 0 e 1

for i in range(img.shape([2]):

norm_img[:,:,i] = norm_img[:,:,i]*255/np.max(norm_img[:,:,i])

norm_img = norm_img.astype(np.uint8)

rgb, bgr, _ = create_rgb(norm_img, wavelength)

return norm_img, rgb, bgr

# A fungdo "crop_image" & uma simples fungdo para cortar a imagem

# Funcdo para selecionar manualmente as regides para o treinamento

def define_labels(img, bgr, label):

data = []
keep = ’y’
while keep == ’y’:

poly, points = polyroi(bgr)
if len(points) > 2:
poly = polyl[:,:,0]
temp = np.asarray(np.where(poly==255)).T
for i in range(temp.shape[0]):
data.append(np.append (img[temp[i,0] ,temp[i,1],:], label))

keep = input(’Do you wish to select more of this region?

[y/n]l: ?)
else:

data = 0

keep = ’n’

return data
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# A funcdo polyroi é uma simples funcdo para selecionar uma regido

# poligonal da imagem

# Funcgdo para selecionar manualmente as regides para calcular

# a acuracia final

def accuracy_result(resultl, result2, bgr, label):

datal = []
data3 = []
keep = 'y’
while keep == ’y’:

poly, points = polyroi(bgr)

if len(points) > 2:
poly = polyl:,:,0]
temp = np.asarray(np.where(poly==255)).T
for i in range(temp.shape[0]):

datal.append([result1[0] [temp[i,0],temp[i,1]],
resultl[1] [temp[i,0],temp[i,1]],

resultl[2] [temp[i,0],temp[i,1]],

resultl[3] [temp[i,0] ,temp[i,1]],

label])

data2.append([result2[0] [temp[i,O0],
temp[i,1]], result2[1] [temp[i,O0],
temp[i,1]], result2[2] [temp[i,O0],
temp[i,1]], result2[3] [temp[i,0],
temp[i,1]1],

label])

keep = input(’Do you wish to select more of this region?

[y/nl: ?)
else:

datal = 0

data2 = 0

keep = ’'n’
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return datal, data2

# Funcdo para calcular a acurécia final

def calculate_accuracy(test_datal, test_data2):

n = len(test_datal)

[]
[]

accl

acc?2

for i in range(4):
0
0
for j in range(n):
if test_datall[j][i] == test_datall[j][-1]:
countl += 1
if test_data3[jl[i] == test_data2[j][-1]:

count?2 += 1

countl

count?2

accl.append(countl/n)
acc?2.append(count2/n)

return accl, acc2
# Funcdo para colorir a imagem e formatd-la para as dimensdes originais
def vector_to_image(img, n_colors, w, h):
colors = np.array([[200,200,0],[128,0,0],[0,128,0],[0,0,128],
[128,128,128],[0,128,128],[128,0,128],[0,0,0], [255,255,2565] ,

[0,200,0], [200,0,0]1)

# 1 - yellow, 2 - red, 3 - green, 4 - blue, 5 - gray, 6 - cyan,
7 - magenta, 8 - black, 9 - white

codebook = colors[:n_colors,:]
index = 0

image = np.zeros([w,h,3])
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for x in range(w):
for y in range(h):
image[x,y] = codebook[int(img[index]),:]
index += 1

return np.uint8(image)
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